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Résumé – Dans cette communication, nous présentons deux nouvelles transformées de mise en correspondance de formes (pattern matching)
dans les images à niveaux de gris. Elles se basent sur le principe du palpage mécanique et sont définies dans le contexte de la morphologie
mathématique. La première transformée permet de localiser dans une image toutes les instances d’un même motif et porte le nom de transformée
SOMP (Single Object Matching using Probing). Elle possède toutes les propriétés d’une métrique et, par conséquent, elle retourne une mesure
de similarité entre l’image et le modèle recherché. D’autres propriétés relatives au bruit et au temps de calculs sont abordées. La seconde
transformée, appelée transformée MOMP (Multiple Objects Matching using Probing), offre la possibilité de localiser toutes les occurrences de
plusieurs motifs de formes différentes. Elle est particulièrement adaptée à la détection d’objets de différentes tailles ou perturbés par le bruit. Des
résultats sont présentés pour les deux transformées.
Abstract – In this paper, we introduce two new morphological transforms for pattern matching in gray scale images. They rely on a profiling
approach and are defined in the context of mathematical morphology. The first transform allows to detect all occurrences of a single pattern in
an image, which justifies the name SOMP (Single Object Matching using Probing). It is shown to have the properties of a metric and therefore
returns a measure of similarity between the search image and the reference pattern. Other properties relative to noise and computation time
are highlighted. The second transform MOMP (Multiple Objects Matching using Probing) offers the ability to locate all instances of multiple
patterns. It is particularly suited to the detection of objects varying in size and with noisy distortion. Some results are presented for both
transforms.
1 Introduction
La mise en correspondance de formes (pattern matching)
consiste à localiser dans une image les instances d’un motif
connu en évaluant la ressemblance entre chaque zone de l’image
et le modèle. C’est un outil commun à de nombreuses applica-
tions, incluant notamment la vision, la reconnaissance d’objets,
le recalage et le suivi de cibles. Par conséquent, de nombreuses
solutions ont été proposées dans différents domaines [1] [2].
Les techniques les plus classiques reposent sur la théorie des
espaces vectoriels et utilisent des calculs de corrélation entre
l’image et le modèle, les meilleures correspondances étant dé-
finies comme des maxima de corrélation entre deux vecteurs
[3] [4].
Dans cette communication, nous introduisons deux nouvelles
transformées de pattern matching dans les images à niveaux de
gris. Elles se basent sur le principe du palpage mécanique et
sont définies dans le contexte de la morphologie mathématique.
Le palpage mécanique sert à l’analyse de surface. Il consiste à
déplacer un palpeur horizontalement au contact de la surface et
à enregistrer son mouvement vertical. Il est possible de transpo-
ser ce principe à l’analyse d’image puisqu’en effet, une image à
niveaux de gris peut être vue comme une surface 3D, et le mé-
canisme de palpage de cette surface peut être modélisé par les
opérateurs de morphologie mathématique que sont l’érosion et
la dilatation [5].
L’idée de ces deux transformées est de détecter un objet en
analysant la position relative de deux palpeurs amenés au contact
de la surface simultanément par dessus et par dessous.
La première transformée, dénommée SOMP (Single Object
Matching Using Probing), permet de détecter toutes les occur-
rences d’un même motif dans une image. Comme la transfor-
mée Hit-Or-Miss à niveaux de gris proposée par Schafer et
Khosravi [6], elle utilise deux éléments structurants identiques.
Nous montrons que cette transformée possède toutes les pro-
priétés d’une métrique. Elle se présente donc comme une al-
ternative aux algorithmes de corrélation. Deux propriétés la
caractérisent : son invariance à une dérive d’éclairement dans
l’image étudiée, et sa mise en oeuvre efficace.
La seconde, appelée MOMP (Multiple Objects Matching using
Probing) peut être vue comme une extension de SOMP. Son
originalité est de permettre la détection de plusieurs motifs de
différentes formes ou tailles avec une unique paire de palpeurs
adaptés. Cette fois, les deux palpeurs sont distincts et forment
un gabarit dans lequel doivent tenir les objets à localiser.
La transformée SOMP est décrite en section 2, ainsi que ses
propriétés et applications. Puis nous présentons et illustrons la
transformée MOMP en section 3. Nous concluons section 4.
2 La  transformée SOMP
2.1 Interprétation
Cette transformée permet de trouver dans une image à ni-
veaux de gris  toutes les positions de correspondance avec un
motif  de forme connue. Elle consiste à caler virtuellement
l’image entre deux fonctions de référence identiques définis-
sant le modèle recherché. Ces fonctions, dont le support spatial
est plus petit que celui de l’image, peuvent se déplacer verti-
calement au dessus de leur point de centrage. L’une est ame-
née au contact de la surface par dessous pendant que l’autre
vient se positionner au contact par dessus. Comme l’opération
est répétée pour toutes les positions possibles du modèle sur le
domaine, cela revient à faire glisser les deux fonctions de ré-
férence sur l’image simultanément par dessus et par dessous.
Elles se comportent donc comme des palpeurs inférieurs et su-
périeurs. Plus la zone de l’image étudiée ressemble au modèle,
plus l’écart entre les palpeurs est petit. Cette différence entre les
positions verticales des deux palpeurs est le résultat de l’opéra-
teur 	 (fig.1).
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FIG. 1 – Principe de la transformée SOMP
2.2 Définition mathématique
Nous associons une image à niveaux de gris à sa fonction
représentative  , définie sur un support 
 et à valeurs
dans  . Nous notons  la fonction de référence, définie sur son
support  et  la restriction de  à  .
Mathématiquement, la transformée 	 est égale à la diffé-
rence des résultats des opérations d’anti-dilatation et d’érosion
de l’image  par le modèle  , notées respectivement ﬁﬀ et
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Comme  contient son origine, l’érosion et la dilatation sont
respectivement extensive et anti-extensive. 	 ne prend
donc que des valeurs positives ou nulles, ce qui intuitivement
correspond au fait que le palpeur supérieur ne peut se situer
qu’au dessus ou être confondu avec le palpeur inférieur.
2.3 Propriétés
La transformée SOMP se présente comme l’opposé de la
transformée Hit-Or-Miss à niveaux de gris ( ?@6A ) proposée
par Schafer [6]. Inverser l’ordre des opérateurs permet d’ob-
tenir une transformée qui possède toutes les propriétés d’une
métrique [8]. On montre en effet que la transformée 	
est liée à la métrique de la convergence uniforme par une com-
binaison linéaire à coefficients positifs. En notant  la restric-
tion de  au support spatial T, on a :
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où H est une constante.
Pour améliorer les performances de la transformée en pré-
sence de bruit gaussien ou impulsionnel, du filtrage d’ordre
peut être utilisé. Les expressions de l’érosion et de la dilata-
tion sont alors remplacées par leurs expressions généralisées
[9] . Les résultats de l’étude menée par les auteurs de [6] pour
la GHMT s’appliquent également à SOMP.
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FIG. 2 – Invariance de SOMP à une dérive d’éclairement
Par ailleurs, 	 est invariante à une composante conti-
nue, ce qui permet de détecter le modèle quel que soit le fond
sur lequel il se trouve (fig.2). De plus, elle utilise des opérations
morphologiques élémentaires , qui sont faciles à implémenter
et qui ne nécessitent que des comparaisons. Différents algo-
rithmes de calculs efficaces de ces opérations ont été proposés
dans la littérature [10].
2.4 Applications et résultats
La transformée SOMP dépend drastiquement de la forme et
de la taille de la fonction de référence. Elle est particulièrement
adaptée au recalage d’images, où le modèle est extrait d’une
image de référence et recherché dans l’autre ; ou à des applica-
tions où l’image est seulement corrompue par du bruit ou une
dérive d’éclairement.
Nous présentons un résultat de segmentation, après transforma-
tion SOMP et seuillage, de marques repères sur une image ra-
diographique d’une articulation (fig. 3(a) et 3(b)). Nous avons
extrait une marque de l’image pour l’utiliser comme modèle.
Les figures 3(c) et 3(d) montrent des résultats de segmentation
obtenus par deux méthodes de référence : une transformation
non-linéaire, le Top-Hat et une linéaire : la corrélation avec le
Laplacien d’une gaussienne. Les valeurs de seuillage ont été
choisies de façon à obtenir les plus petits pourcentages d’er-
reurs pour chacune des méthodes. Ces pourcentages d’erreurs
correspondent au nombre de repères non-détectés et au nombre
de fausses détection rapportés au nombre de repères à détecter
(tableau 1).
La corrélation semble donc fournir de meilleurs résultats.
Toutefois, d’autres structures apparaissent sur l’image résul-
tat contrairement à la transformée SOMP. Pour SOMP, aucune
TAB. 1 – Comparaison des méthodes
SOMP Top-Hat LoG
repères non-détectés 7% 14% 0.5%
fausses détections 0% 3.5% 3%
fausse détection ne se produit. Les erreurs s’expliquent par la
proximité, voire la superposition des repères avec les aiguilles
ou le contour circulaire.
(a) Scanner d’une articula-
tion
(b) Résultat de SOMP
(c) Résultat du Top-Hat (d) Résultat de LoG
FIG. 3 – Résultats de segmentation de marques repères sur une
image radiographique.
3 La transformée MOMP
3.1 Définition
Dans certaines applications, les objets à détecter peuvent être
de formes différentes, des instances de tailles variables ou des
représentants bruités d’un même modèle. Bien sûr on peut dé-
finir toutes les paires d’éléments structurants adaptées à la dé-
tection de chacun des objets, puis itérer la transformée SOMP
avec chacune des combinaisons. Or, si le nombre de motifs est
important, cette approche est très coûteuse en temps de calcul.
Pour réduire ces temps de calculs, on introduit la transformée
MOMP. Définie comme la transformée SOMP, elle utilise une
combinaison de deux fonctions de référence distinctes, notées
K7L>M et NO&P , permettant de détecter tous les objets recherchés K
en une seule fois. La transformée MOMP s’exprime donc par :
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K]L/M et NO&P sont construites de manière à former un gabarit
dans lequel doivent tenir les graphes de tous les motifs recher-
chés. L’écart ^ entre K7L>M et N'OP à la position de centrage sert
de critère de décision.
		 fournit l’écart entre les palpeurs en chaque point de
centrage. Un objet est détecté lorsque ce résultat est inférieur à
^ (fig. 4).
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FIG. 4 – Transformée MOMP. Principe de la détection d’objets
tenant dans le gabarit de gauche.
3.2 Applications
A partir de cette transformée, nous proposons un algorithme
simple de détection de pics, problème classique de traitement
d’image. Le principe est d’utiliser deux éléments structurants
cylindriques comme palpeurs. Ces palpeurs permettent de sé-
lectionner des pics tous caractérisés par une même hauteur mi-
nimum ^ et une largeur comprise dans un intervalle donné. Le
principe de la détection de pics avec de tels éléments structu-
rants est illustré figure 5.
A
FIG. 5 – Détection de pics par transformée MOMP.
Nous allons appliquer cet algorithme à la segmentation de
particules sur des images obtenues par holographie numérique.
Utilisée notamment pour l’étude d’écoulements, l’holographie
numérique permet d’enregistrer sur un capteur CCD l’holo-
gramme d’un volume de particules [11]. Lors de l’analyse de
cet hologramme, chaque plan restitué contient deux types d’ob-
jets : des pics correspondants aux particules focalisées et des
systèmes d’anneaux (motifs de diffraction) correspondants aux
particules non-focalisées. Pour ces dernières, la taille du sys-
tème d’anneaux est fonction de la distance au plan de focali-
sation. Les figures 7(a) et 7(b) montrent justement les mêmes
particules restituées dans deux plans différents, à 41 mm et 44
mm du capteur. Les particules situées à la même distance du
plan de restitution apparaissent donc avec le même motif de
diffraction.
La transformée MOMP nous permet de sélectionner toutes
les particules présentant le même motif. C’est le choix des dia-
mètres des rayons des cylindres qui détermine le motif à repé-
rer. Nous pouvons détecter aussi bien les particules focalisées,
que celles qui présentent un système d’anneaux de taille don-
née (fig.6(a) et 6(b)).
a) b)
FIG. 6 – Palpage du profil d’une particule focalisée (a) et défo-
calisée (b)
Les figures 7(c) et 7(d) montrent les résultats de segmenta-
tion des mêmes particules avec deux paires de palpeurs diffé-
rents.
(a) (b)
(c) (d)
FIG. 7 – Plans restitués à 41mm (a) et 44mm (b) du capteur. (c)
et (d) Résultats de segmentation des mêmes particules focali-
sées, puis défocalisées
Cet algorithme de détection de pics offre de nombreux avan-
tages. Il est paramétrable et facilement adaptable à de nom-
breuses applications. Il fonctionne bien sur des images brui-
tées ou présentant des dérives d’éclairement. Il est rapide et
son implémentation informatique est simple. Il ne retient vé-
ritablement que des éléments entrant dans le gabarit choisi,
et non d’autres petites structures parasites. Notons notamment
que contrairement à la transformation morphologique du cha-
peau haut-de-forme, l’opérateur ne détecte pas les lignes de
crête.
4 Conclusion
Nous avons introduit deux nouvelles transformées morpho-
logiques pour la reconnaissance de formes à niveaux de gris.
La première transformée est une métrique morphologique. Elle
permet donc de mesurer le degré de ressemblance entre une
zone de l’image étudiée et un modèle de référence donné, à
partir d’opérations non-linéaires. Elle présente l’inconvénient
d’être très dépendante de la taille et de la forme de la fonction
structurante, ce qui pose des problèmes en présence de bruit.
Ceci nous a conduit à développer la seconde transformée, qui
permet de détecter, en une seule passe, des objets tenant dans
un même gabarit formé par les palpeurs. Ce gabarit peut être
défini aussi bien pour détecter des objets de nature différente
que des représentants bruités d’une même motif. Cette trans-
formée permet d’obtenir des algorithmes simples de détection
de pics et de lignes. Une étude sur la sensibilité au bruit est en
cours.
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